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The use of targeted therapies still represents challenge in Cancer research. With the 
discovery of the phenomenon known as oncogenic addiction, based on the concept that 
there are tumours which survival depends on certain genes or biological pathways, a 
paradigm shift occurred on the field of drug therapies research and development, now 
focused on personalized medicine. 
 
The idea behind personalized medicine results from the dependency between the therapy 
efficacy and the presence of specific genetic alterations. And its main goal is the 
development of drugs targeting the tumour’s specific mutations. But even though 
personalized medicine is one of the most important lines of research in cancer treatment, so 
far this approach has only been valid in very specific tumour types and most of the patients 
end up resorting to traditional therapies.  
 
One of the most promising strategies for the improvement and development of anticancer 
therapies is based on the use of secondary dependencies, not necessarily oncogenic, 
known as synthetic lethality interactions (SL). It is known that cancer cells have 
compensatory mechanisms that help them survive when they accumulate mutations in 
critical genes, developing dependencies on these genes in most of the cases. The concept 
of synthetic lethality uses these dependencies in order to affect the tumour cell viability. 
 
Using large cancer cell lines screenings, some research groups have explored the effects of 
gene silencing and its translation into phenotype, detecting cancer cell dependencies. 
 
In this project, we have integrated information coming from different databases focused on 
the recollection of synthetic lethal relationships, together with point mutations information, 
copy number alterations as well as gene silencing data. As a result, we have been able to 
identify new targets and biomarkers that predict cancer response. Specifically, we have 
started with more than 16 thousand synthetic lethality interactions and analysed those with 
the therapeutic options available (34% of the total). Exploring these interactions, we have 
obtained new strategies concerning undruggable oncogenes, such as KRAS, or tumour 
suppressor genes, such as BRCA. Also, the analysis has helped us delve into the biological 






In order to properly characterize the identified interactions, it will be necessary to add more 
layers of information to our approach, such as expression data and methylation, as well as 
exploring the pharmaceutical inhibition of these targets.  
 
Adding synthetic lethality to the already existing strategies, we will be a step closer to the 
classification of cancer subtypes and its subsequent treatment using targeted therapies. 
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El tratamiento de tumores de forma dirigida todavía supone un desafío en la investigación 
contra el cáncer. Con el descubrimiento del fenómeno conocido como adicción oncogénica, 
basado en el concepto de que existen tumores cuya supervivencia depende de (o son 
adictos a) ciertos genes o rutas biológicas, se produjo un cambio de paradigma en el campo 
del desarrollo de fármacos antineoplásicos, ahora más dirigido hacia lo que conocemos 
como medicina personalizada.  
 
La idea de medicina personalizada surge de la dependencia que existe entre la eficacia de 
una terapia y la presencia de determinadas alteraciones genéticas, y busca desarrollar 
fármacos que actúen sobre dianas específicas del tumor. Pero pese a ser una de las líneas 
de investigación más importantes para el tratamiento de la enfermedad, de momento sólo 
ha demostrado ser efectiva en tumores muy determinados y la mayoría de pacientes tienen 
que recurrir a terapias tradicionales. 
 
Una de las estrategias más prometedoras para la mejora y el desarrollo de terapias anti-
cáncer está basada en la explotación de dependencias secundarias, no necesariamente 
oncogénicas, conocidas como interacciones de letalidad sintética (SL).  
Se sabe que las células cancerígenas tienen mecanismos de compensación que les ayudan 
a sobrevivir en el caso de acumular mutaciones en genes críticos, desarrollando 
dependencias para con dichos genes en muchos de estos casos. El concepto de letalidad 
sintética surge con la finalidad de aprovechar estas compensaciones y así afectar la 
viabilidad de la célula tumoral. 
 
Utilizando pruebas de detección masivas a lo largo de paneles de líneas celulares 
tumorales, algunos grupos de investigación han explorado los efectos del silenciamiento de 
genes y su relación con el comportamiento fenotípico de la célula, detectando dependencias 
en células cancerígenas. 
 
En este proyecto, hemos integrado la información recogida en diversas bases de datos 
dedicadas a la recolección de interacciones de letalidad sintética, con información de 






A partir de este análisis se han podido identificar nuevas dianas terapéuticas y 
biomarcadores predictivos de respuesta en cáncer. En concreto, hemos partido de más de 
16 mil interacciones de letalidad sintética y analizado aquellas con opciones terapéuticas 
disponibles (un 34% del total). 
La exploración de estas interacciones nos ha llevado a la obtención de nuevas estrategias 
terapéuticas que involucran a oncogenes sin disponibilidad de tratamientos dirigidos como 
KRAS o genes supresores de tumores como BRCA. Además, nos ha ayudado a profundizar 
en los mecanismos biológicos que se encuentran detrás de estos eventos. 
 
Para completar ese análisis será necesario integrar más fuentes de información como datos 
de expresión, metilación, así como explorar los efectos de la inhibición farmacológica de 
estas dianas. Añadiendo la estrategia de letalidad sintética a las ya existentes, podemos 





















2. Objetivos del proyecto 
 
 
El objetivo principal del proyecto consiste en la identificación de nuevas dianas terapéuticas y 
biomarcadores predictivos de respuesta al tratamiento en cáncer empleando para ello el 
concepto de Letalidad Sintética (SL).  
Los objetivos específicos son:  
• Procesamiento de los datos provenientes de SynLethDB (Jing Guo et al., 2016), un 
recurso dedicado a la recolección de pares de SL provenientes de otras bases de 
datos, ensayos bioquímicos, predicciones computacionales y minería de datos.    
• Filtrado de estos datos según las terapias disponibles en la herramienta PanDrugs 
(http://www.pandrugs.org), un método para la selección de terapias a partir del 
análisis de alteraciones moleculares presentes en cáncer.   
• Análisis de la información genómica (en nuestro caso, número de copia y mutaciones 
puntuales) disponible para los pares de interacción seleccionados en el catálogo de 
501 líneas celulares pertenecientes al proyecto Achilles (Project Achilles), destinado a 
generar un catálogo de esencialidad génica para cientos de líneas celulares 
relacionadas con cáncer.  
• Integración con información de viabilidad celular derivada del proyecto Achilles. 
• Caracterización de los posibles candidatos terapéuticos detectados. 
Como objetivo último, se buscará integrar la información ya curada a la plataforma PanDrugs, 
una guía para la selección de terapias a partir de resultados de genómicos en cáncer, 
desarrollada por el grupo de investigación de Fátima Al-Shahrour, añadiendo posibles nuevas 























































El cáncer se trata de un conjunto de enfermedades caracterizadas por el desarrollo de 
células anormales, que se dividen de forma incontrolable y tienen la capacidad de infiltrarse 
y destruir el tejido normal. Es una de las principales causas de mortandad a nivel mundial, y 
se estima que mata a más de 8 millones de personas cada año (Ferlay J et al., 2013) . 
 
El cáncer es causado por cambios en el genoma de las células. Estos cambios pueden ser 
provocados tanto por agentes externos: como radiación, agentes químicos, contaminación 
o agentes infecciosos (como el virus del papiloma humano o el virus de la hepatitis B); por 
alteraciones genéticas: adquiridas durante la replicación del ADN o heredadas; o bien, 
producto de mecanismos de regulación epigenéticos: como metilación o microARNs. 
 
 
3.1. Cáncer y medicina personalizada.  
El desarrollo de terapias contra el cáncer depende de nuestro progreso en el entendimiento 
de los procesos biológicos que se encuentran detrás de la enfermedad. Actualmente, el 
tratamiento del cáncer está basado principalmente en tres estrategias: cirugía, quimioterapia 
y radioterapia; pero la complejidad de esta enfermedad hace necesaria la mejora de los 
tratamientos disponibles.  
 
Con el descubrimiento del fenómeno conocido como adicción oncogénica (en inglés, 
oncogene addiction), basado en el concepto de que existen tumores cuya supervivencia 
depende de (o son adictos a) ciertos genes o rutas biológicas, se produjo un cambio de 
paradigma en el campo del desarrollo de fármacos antineoplásicos, ahora más dirigido 
hacia lo que conocemos como medicina personalizada (Brunen D, Bernards R, 2017). 
 
La idea de medicina personalizada surge de la dependencia que existe entre la eficacia 
de una terapia y la presencia de determinadas alteraciones genéticas. Se busca 
desarrollar fármacos que actúen sobre dianas específicas del tumor. De esta forma, no sólo 
estaríamos personalizando el tratamiento según las características de cada paciente, sino 








3.1.1. Identificación de dianas terapéuticas.  
El desarrollo de terapias dirigidas requiere la identificación de dianas terapéuticas, es decir, 
proteínas nativas cuya actividad se ve modificada mediante la acción de una droga, 
resultando en un cambio en el funcionamiento y comportamiento de la célula.  
Generalmente, estas dianas estarán relacionadas con vías que controlan el crecimiento y 
supervivencia de la célula.  
Básicamente, la terapia dirigida buscará cambios en las células cancerígenas con respecto 
a las células normales e intentará contrarrestar sus efectos.  
No todos los tumores tendrán las mismas dianas, por lo que la misma terapia dirigida no 
tiene por qué funcionar para todos los pacientes.  
 
Un ejemplo de a dónde nos puede llevar esta estrategia, es la utilización de imatinib en 
pacientes de leucemia crónica mieloide. Imatinib fue la primera terapia dirigida aprobada por 
la Food and Drug Administration (FDA) de E.E.U.U. para el tratamiento de la enfermedad. 
La mayoría de los casos de leucemia crónica mieloide (más del 90%), están causados por 
una fusión entre el gen ABL (Abelson tyrosine kinase), que se encuentra en el cromosoma 
9, y el gen BCR (Breakpoint cluster), situado en el cromosoma 22. Imatinib se encarga de 
inhibir esta tirosina quinasa fusionada (BRC/ABL) de forma específica y actualmente se 
utiliza como primera línea de tratamiento para enfermos de leucemia crónica mieloide. 
Gracias a esta estrategia, más del 83% de los pacientes de leucemia crónica mieloide 
tienen una supervivencia superior a 10 años, comparativamente con el 20% antes de su 
implantación (Brunen D, Bernards R, 2017). Este mismo concepto también ha sido 
trasladado a el tratamiento de otros tipos de cáncer, como en el caso del uso de inhibidores 
de EGFR en pacientes con carcinoma pulmonar no microcítico.  
 
Cabe señalar que las mutaciones identificadas no siempre tienen por qué servir de dianas 
terapéuticas directas, en ocasiones se utilizan como biomarcadores. Es decir, mutaciones 
diferenciales entre tejido tumoral y normal, capaces de predecir o asociarse a la respuesta a 
determinadas drogas. Por ejemplo, en cánceres de tipo colorrectal se utilizan las 
mutaciones de KRAS (un oncogen que influye en el crecimiento tumoral y dispersión), 
presentes en el 40% de los pacientes (Dinu D et al, 2014) como marcador de respuesta a 
fármacos. Se sabe que cuando se tiene esta mutación, cetuximab (erbitux) y panitumumab 
(vectibix) no son efectivos, de forma que se podrá proponer un tratamiento más efectivo 
como primera línea de acción.  
 
En resumen, la medicina personalizada tiene el potencial de ofrecer terapias individuales y 





de fármacos que no tienen ningún beneficio para el paciente, así como la suministración de 
drogas más generales y por tanto más citotóxicas, agregando un mayor nivel de protección 
para el paciente (Shah NP et al., 2004).  
 
 
3.2. Retos de las terapias dirigidas. 
Gracias a los avances de los últimos años en materia de secuenciación, ahora es posible 
detectar cambios epigenéticos y genéticos que diferencian las células tumorales de un 
paciente, de sus células normales. Este tipo de alteraciones genéticas específicas de tumor, 
revelan no sólo cambios biológicos que dirigen la progresión del tumor, sino también las 
vulnerabilidades que pueden ser explotadas a la hora de utilizar drogas dirigidas. 
 
Pero pese a que las terapias dirigidas son una línea de investigación muy importante para el 
tratamiento del cáncer, de momento sólo han demostrado ser efectivas para tumores muy 
determinados, por lo que la mayoría de los pacientes tienen que recurrir a terapias 
tradicionales.  
 
Existen varios factores que influyen en el progreso de esta estrategia: por un lado, la 
mayoría de estas terapias explotan el fenómeno de la adicción oncogénica, lo cual limita 
mucho el repertorio de dianas estudiadas para el desarrollo de terapias. La industria 
farmacéutica dedica la mayoría de sus recursos al estudio de fármacos para atacar 
mutaciones de ganancia de función en drivers oncogénicos, mientras que muchos cánceres 
están provocados por mutaciones de pérdida de función. Por otro, las terapias dirigidas 
están altamente limitadas por la adquisición de resistencias.  
 
Además, se trata de una táctica que no es aplicable para todos los oncogenes y existen 
muchos que actualmente no tienen una terapia disponible (undruggable). Un ejemplo serían 
las proteínas oncogénicas de la familia RAS, para las que el desarrollo de fármacos que 
permitan su inhibición ha tenido muy poco éxito, pese a que esta familia de genes está 
mutada en más del 30% de los tumores y que las células tumorales dependan de su 










3.3. Letalidad sintética en cáncer.  
Es por ello que la identificación de terapias específicas para las distintas mutaciones o 
patrones mutacionales sigue siendo uno de los principales retos para el desarrollo del 
campo de la medicina de precisión (Sinha S et al., 2017). 
 
Una de las estrategias más prometedoras para la mejora y el desarrollo de terapias anti-
cáncer está basada en la explotación de dependencias secundarias, no necesariamente 
oncogénicas, conocidas como interacciones de letalidad sintética (SL). 
Definimos una interacción de letalidad sintética, como aquella que ocurre en dos genes 
cuando la perturbación de uno de ellos no afecta la viabilidad de la célula, mientras que la 
perturbación de ambos, provoca la muerte celular (O'Neil NJ et al., 2017). 
 
La letalidad sintética se basa en la incompatibilidad entre la supervivencia celular y la 
pérdida de función de dos o más genes.  
En el contexto de cáncer, los eventos de SL también se denominan adicción no 
oncogénica (non-oncogene addiction), debido a que las células mutantes requieren (o son 
adictas) a la actividad del par de letalidad sintética para su viabilidad.  
 
El producto proteico de un gen que tiene una interacción de letalidad sintética con una 
mutación somática frecuente y específica de tumor, sería un candidato excelente para una 
terapia anti-cáncer. La droga propuesta explotaría una interacción que sólo afectaría a las 
células tumorales con dichas mutaciones y no a las células normales, reduciendo así sus 
posibles efectos secundarios y aumentando su sensibilidad.  
 
Es decir, esta estrategia podría resultar en un aumento significativo de la eficacia 
terapéutica. Como otra de sus ventajas, las interacciones de letalidad sintética pueden 
expandir el repertorio de terapias anti-cáncer disponibles, gracias al reposicionamiento de 
fármacos (Weide UH et al., 2011). 
 
3.3.1. Clases de letalidad sintética  
Existen diversas clasificaciones para determinar los tipos de eventos de letalidad sintética 
que se pueden dar en una célula. (O’Neil et al., 2017) 
 
1. Basándonos en eventos mutacionales, podemos clasificar la letalidad sintética 
principalmente en tres subtipos. 
a. Pérdida de función/Pérdida de función. Dado un perfil genómico o 





con el fin de inducir letalidad sintética. Un ejemplo de este tipo de perfil 
genómico podría referirse inactivación de p53, un gen supresor de tumores 
comúnmente mutado en cáncer.  
 
b. Ganancia de función/Pérdida de función (letalidad sintética de dosis o 
synthetic dosage lethality). Uno de los mayores contribuidores en el 
desarrollo de un tumor es la activación de oncogenes mediante eventos de 
ganancia de función. Este tipo de eventos provocan una reestructuración en 
las rutas de señalización de la célula cancerígena, haciéndole susceptibles a 
cambios que en principio, no afectarían a las células normales. La letalidad 
sintética de dosis, tiene lugar cuando la muerte celular ha sido causada por 
una mutación de ganancia de función y una inactivación, genética o 
farmacológica, de un gen o rutas secundarias.  
 
c. Ganancia de función/Ganancia de función: existen mutaciones de ganancia 
de función que son excluyentes, por ejemplo, porque activan rutas de 
señalización opuesta. El estudio de la exclusividad mutua entre genes puede 




2. Basándonos interacciones farmacológicas: 
a. Interacción gen-droga, cuando nos referimos a que la causa de la inhibición 
secundaria se debe al uso de un fármaco. 
Figura 1. Fuente: Drug Therapy: Exploiting synthetic lethality to 
improve cancer therapy, Diede Brunen and René Bernards, 





b. Interacción droga-droga: cuando ambas interacciones son debidas a la 
utilización de fármacos, de forma que podemos hablar de terapias 
combinadas. 
 
La letalidad sintética no necesariamente tiene que ocurrir como consecuencia de una 
mutación o alteración molecular. También puede tener lugar como consecuencia del 
tratamiento con un agente anticancerígeno. Un ejemplo de estas interacciones, es la 
utilización combinada de inhibidores de BRAF y EGFR.  
En pacientes de cáncer de colon, la utilización de terapias directas para la inhibición de 
BRAF genera resistencias debido a la activación secundaria de la ruta oncogénica de 
EGFR, capaz de rescatar a las células tumorales. En este caso, la inhibición combinada de 
ambas rutas mediante fármacos dirigidos, ha demostrado tener efectos beneficiosos para 
los pacientes (Prahallad A,  et al., 2012).  
 
Existe también otro tipo de letalidad sintética que no entra en ninguna de las dos 
clasificaciones anteriores y que se denomina letalidad sintética colateral. Esta definición 
alude a la utilización de un fármaco primario, con el fin de provocar vulnerabilidades en la 
célula tumoral, de forma que esta quede sensibilizada a la actuación de un fármaco 
secundario al cual era previamente inmune. En la clínica, las terapias de segunda o tercera 
línea, cada vez pueden resultar menos efectivas, pero la identificación de esencialidades 
colaterales, nos podría llevar al desarrollo de terapias de segunda líneas al menos igual de 
efectivas que las de primera línea.  
 
3.3.2. Retos de la técnica 
Como principales desafíos de este acercamiento: 
1. Este tipo de relaciones genéticas provocan la muerte de la célula, por lo que su 
identificación es complicada. 
2. Muchas de estas interacciones dependen de las condiciones en las que se 
encuentren las mutaciones y puede que no sean observadas en todos los perfiles 
genómicos o en distintas condiciones celulares a las testadas. 
3. Además, son interacciones poco frecuentes y se necesita de un gran número de 










3.3.3. Detecciones de letalidad sintética en células humanas. 
Comparado con el estudio de este tipo de eventos en organismos modelo como la levadura, 
la interrogación sistemática de pares de letalidad sintética en células humanas, todavía está 
en sus inicios.  
 
La identificación y caracterización de interacciones de letalidad sintética robustas, es un 
paso necesario para la exploración de esta posible nueva vía terapéutica (Brunen D, René 
B, 2017). 
 
Algunas de las fuentes o estrategias que se pueden utilizar son:  
1. Análisis de pares de letalidad sintética obtenidos a partir de organismos modelos y 
estudio de su posible conservación humanos. 
2. Predicciones in silico. 
3. Identificación de dependencias genéticas en células tumorales humanas. Utilizando 
pruebas de detección masivas a lo largo de paneles de líneas celulares tumorales, la 
esencialidad génica puede ser mapeada de forma sistemática en los distintos 
perfiles genómicos.  De esta forma, se pueden detectar vulnerabilidades en genes 
no mutados en cáncer, así como caracterizar su perfil de sensibilidad. 
 
3.3.3.1. Detecciones mediante ARN de interferencia. 
El ARN interferente (ARNi) son moléculas de cortas de ARN, de 20 a 30 nucleótidos de 
largo, capaces de inhibir la expresión o traducción de un gen, mediante la neutralización de 
las moléculas de ARN mensajero. En concreto, moléculas de ARN de interferencia (ARNi), 
incluyendo small interfering RNAs (siARNs) y short hairpin RNAs (shARNs), han generado 
grandes avances en la identificación sistemática de los efectos fenotípicos (tales como la 
muerte celular o activación de diversas vías de interés) relacionados con la supresión de 
genes, permitiendo su detección sistemática (Bernards et al., 2006; Downward, 2004; 
Westbrook et al., 2005). 
 
La disponibilidad de librerías de ARNi a escala genómica supone una herramienta muy 
poderosa para la identificación de dependencias específicas de contexto en células 
cancerígenas (Kittler et al., 2008; Hirsch 2010; Cheung et al. 2011). Se busca poder 
entender mejor la relación entre genes específicos y el comportamiento fenotípico de la 
célula. 
 
Como ejemplo de los avances que ha supuesto esta técnica, podemos encontrar la 





KRAS está mutado en el 30% de los tumores humanos y tiene una prevalencia superior al 
90% en cáncer de páncreas (Weidle UH et al., 2011). Detecciones masivas de ARN de 
interferencia han sido utilizados para identificar este tipo de vulnerabilidades.  
 
En este caso, las células que dependen de KRAS son 
sensibles a la supresión de la serina-treonina kinasa 
33 (STK33) independientemente del tejido del que se 
trate. STK33 promueve la viabilidad de KRAS en 
células dependientes mediante la supresión de la 
apoptosis mitocondrial inducida por la proteína 
ribosomal s6 quinasa 1, la cual inactiva el promotor 
propaptótico BCL2.  
 
Células tumorales con una mutación en NRAS o 
HRAS, no sufren este tipo de fenómeno, sino que es 
específico de KRAS. A su vez, STK33 no es un 
oncogen en sí mismo y la interacción letal entre KRAS 
y STK33 se restringe a células que son funcionalmente 
dependientes de KRAS. Para el desarrollo de drogas 
anticancerígenas basadas en esta interacción, es 
importante definir el rol de STK33 correctamente, con 
el fin de entender los posibles efectos tóxicos del 
agente químico (Scholl C et al., 2009).  
 
 
3.3.3.2. Detecciones mediante CRISPR-Cas9. 
CRISPR es una familia de secuencias de ADN de origen bacteriano. Estas secuencias 
contienen fragmentos de ADN de virus atacantes, que reconocen y se encargan de eliminar, 
jugando un rol importante en el sistema de defensa bacteriano. Este sistema es la base de 
la técnica de CRISPR/Cas9, con la cual se consigue cortar genes de forma específica y 
dirigida. 
 
El análisis de conjuntos de datos mediante esta técnica, tiene el potencial de 
desenmascarar nuevas interacciones de letalidad sintética. Utilizando CRISPR-Cas9 a lo 
largo de paneles de líneas celulares, podemos mapear de forma sistemática la esencialidad 
de genes en distintos contextos, ayudándonos a descubrir genes que no están mutados en 
Figura 2. Ruta de interacción entre RAS y 





cáncer pero pueden ser esenciales cuando se dan mutaciones específicas de la 
enfermedad (non-oncogene addiction). 
 
3.3.3.3. ARNi vs. CRISPR-Cas9. 
El uso del ARN de interferencia como tecnología para el silenciamiento de genes ha 
lanzado a la era del high throughput los estudios de letalidad sintética. 
Pero aunque el avance es claro, la técnica tiene debilidades que deberemos tener en 
cuenta. 
 
Por un lado, se ha visto existe un solapamiento muy bajo entre estudios independientes en 
los que se ha usado ARN de interferencia (Bhinder B, Djaballah H, 2013). Esto puede ser 
debido a uno de los mayores problemas de la técnica, los llamados efectos off-target. 
Los efectos off-target tienen lugar cuando las moléculas de ARNi interfieren en el 
mecanismo endógeno de silenciamiento de la célula o  silencian otros genes, además del 
gen objetivo. El fenotipo resultante, con todos sus efectos secundarios no deseados, se 
atribuye al silenciamiento de la diana, dando lugar a un alto número de falsos positivos.  
Para intentar contrarrestar estos efectos, han surgido diversas estrategias que implican el 
desarrollo de nuevos algoritmos bioinformáticos o la utilización de grandes librerías de 
líneas celulares que ayudarían a normalizar la información obtenida tras cada uno de los 
silenciamientos. 
 
Otra de las limitaciones de la técnica implica la utilización de librerías de líneas celulares 
tumorales, modelos que no tienen por qué traducirse a un contexto real y con una alta 
heterogeneidad, afectando también al bajo solapamiento entre estudios. 
 
Sin embargo, mientras que el ARN de interferencia tiene la desventaja de hacer una 
inhibición incompleta (knock-down), esto puede suponer una ventaja a la larga, pudiéndose 
establecer de una forma más directa la relación entre los efectos del knock-down y los 
posibles efectos del fármaco al inhibir el gen. 
 
Por su parte, los estudios de silenciamiento de genes mediante CRISPR, han conseguido 
reducir estos efectos off-target debido a un aumento en la especificidad del silenciamiento. 
Las rutas endógenas relacionadas con el ARN de interferencia no se ven afectadas y por 
tanto, la identificación de genes esenciales es mucho más directa. 
Aún así, experimentos recientes han demostrado que esta técnica es altamente tóxica para 






Es por ello que podemos decir que existen puntos a favor y en contra de ambas técnicas y  
que la información extraída a través de ambas estrategias es igualmente valiosa.  
 
3.3.4. De la detección de interacciones de letalidad sintética a la 
práctica clínica. 
Como una de las grandes ventajas que suponen este acercamiento, los pares de letalidad 
sintética son específicos de mutaciones presentes exclusivamente en  células 
cancerígenas. Es por ello que permite un mayor control de la dosis de la terapia aplicada, 
suponiendo una disminución en los efectos secundarios derivados del tratamiento.  
Además, al actuar sobre dianas secundarias, muchas inexploradas en el tratamiento del 
cáncer, esta estrategia supone un aumento de la ventana terapéutica disponible. 
También es importante señalar que la estrategia puede ser aplicada a cualquier tipo de 
mutación, incluyendo genes supresores de tumores y otros genes undruggable. 
 
Claramente, hay que determinar parámetros adicionales como efecto del quimioterapéutico, 
los posibles mecanismos de resistencia que pueden tener lugar y entender los mecanismos 
biológicos que explican esa interacción, antes de considerarlos para su aplicación. Ahora es 
el momento de re-evaluar cómo priorizar estos candidatos para su testeo terapéutico. 
 
Pese a los avances que están teniendo lugar, todavía existen muy pocas drogas aprobadas 
para su uso terapéutico basado en el concepto de letalidad sintética. Aun así, se espera que 
las detecciones a gran escala utilizando CRISPR-Cas9 acelerarán el descubrimiento de 
nuevas terapias y dianas terapéuticas, así como combinaciones de tratamientos. 
 
Estas interacciones en muchas ocasiones, dependen de contexto y por tanto, el éxito de los 
tratamientos de letalidad sintética en ensayos clínicos, dependerá de la selección de los 
pacientes según el contexto molecular y características de su tumor. 
 
Además, muchos estudios han demostrado que la adquisición de resistencias en terapias 
dirigidas suele ser bastante rápida. Las detecciones de SL son ideales para mapear estos 











4. Materiales y métodos 
 
 
4.1. Conjuntos de datos. 
A continuación se describen brevemente, las bases de datos utilizadas para el desarrollo de 
este proyecto. 
4.1.1. SynLethDB 
Se trata de una base de datos dedicada a la recolección de pares de SL identificados tanto 
en humano, como en cuatro organismos modelo.  
SynLethDB integra diferentes metodologías de detección y en el caso de los pares 
provenientes de estudios en humano, realiza un análisis estadístico de la sensibilidad, de 
las distintas líneas celulares tumorales, al tratamiento mediante fármacos disponibles en: 
DrugBank database, STITCH (una base de datos que contiene información de interacciones 
droga-proteína) y KIBA (base de datos de perfiles de inhibición droga-quinasa).  
También ofrece la posibilidad de buscar información de ortología, integrando la información 
de los demás organismos modelos. 
 
Las fuentes de información integradas en SynLethDB son las siguientes: 
1. Información curada manualmente a partir de artículos de investigación. 
2. Pares identificados a partir de experimentos de secuenciación masiva: datos de 
experimentos combinatorios entre RNAi y testeos de sensibilidad drogas o   
screenings de shRNA provenientes del proyecto DECIPHER 
(http://www.decipherproject.net/).  
3. Interacciones genéticas anotadas como “SL pair” en la base de datos de BioGRID 
(https://thebiogrid.org/). 
4. Pares de genes anotados como “SL” en la base de datos de GenomeRNAi 
(http://www.genomernai.org/), un proyecto que recopila fenotipos sacados de 
estudios de RNAi en Drosophila y Homo sapiens. 
5. Pares de letalidad sintética predichos por DAISY (Ryan CJ et al., 2014). 
6. Resultados de la búsqueda de los términos “synthetic lethal” y “synthetic lethality” 
mediante técnicas de Text mining. 
 
Una vez integrada toda esta información, SynlethDB otorga una puntuación a cada par de 
letalidad sintética, con el fin de establecer cuales recogen más evidencias y por tanto, qué 
interacciones son más fiables. Estas puntuaciones no han sido exploradas en conjuntos de 






Básicamente, según los criterios que han establecido para otorgar las distintas 
puntuaciones: 
1. Las evidencias experimentales contribuyen de forma más significativa a la 
puntuación final que los algoritmos de predicción (como DAISY) o text mining. 
2. Se otorga peso diferente a los estudios experimentales según las técnicas que se 
hayan utilizado para obtener dichas evidencias, considerando menos fiables los 
screenings masivos.  
3. Cuantas más evidencias existen, más puntuación tendrán los pares y por tanto, se 
consideran más fiables. 
Estos pesos han sido integrados y normalizados con el fin de obtener una puntuación final 
que oscila entre 0 y 1, indicando esta última una mayor confianza. 
 
4.1.2. PanDrugs 
PanDrugs (http://www.pandrugs.org/#!/) es un método para la selección de terapias a partir 
del análisis de alteraciones moleculares presentes en cáncer. 
La aproximación de PanDrugs ha permitido la implementación de una base de datos 
dedicada a la identificación de alteraciones moleculares accionables, ofreciendo aquellas 
opciones terapéuticas que tengan dichas alteraciones como diana y priorizando los 
resultados en base a una serie de criterios entre los que se incluyen: información biológica, 
información sobre la relevancia clínica de los genes de interés, así como datos de 
susceptibilidad a la aplicación de las diversas soluciones terapéuticas disponibles.  
PanDrugs también incluye información sobre la familia de la droga sugerida y su estado de 
aprobación (ya sea una terapia aprobada, en ensayo clínico, en estado experimental o 
retirada). Asimismo, la herramienta permite encontrar información sobre el área patológica 
de la droga ofrecida, definición de si se trata de un target directo o un biomarcador de 
respuesta a tratamiento y también se incluye entre otras cosas, información de resistencia o 
sensibilidad a droga y el tipo de alteración molecular.  
 
Con esta información se busca ayudar en la toma de decisiones a la hora de estudiar 
distintas opciones terapéuticas. 
 
PanDrugs integra datos de 18 fuentes distintas,  con los distintos niveles de información de 
los que ya hemos hablado, e incluye datos provenientes de estudios experimentales en 
líneas celulares de cáncer. Actualmente contiene ~50,000 asociaciones droga-diana 







Entre estas bases de datos, podemos encontrar: 
1. DGIdb: catálogo de información sobre gene druggability.  
2. Monoclonal Antibodies 
3. TARGET 
4. Cancer Therapeutics Response Portal (CTRP) 
5. Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC) 
 
4.1.3. Project Achilles 
Project Achilles es un proyecto desarrollado por el Broad Institute (Massachusetts, 
E.E.U.U.), destinado a generar un catálogo de esencialidad génica para cientos de líneas 
celulares relacionadas con cáncer.  
Para llevar a cabo esta misión, el proyecto utiliza librerías shARN y CRISPR/Cas9 con el fin 















Actualmente, la base de datos dispone de información de silenciamientos, para más de 
10,000 genes, mediante RNAi para 501 líneas celulares y mediante CRISPR-Cas9, para 
342 líneas (Meyers RH et al., 2017). 
 
4.1.4. Cancer Cell Line Encyclopedia 
El proyecto de la Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE) consiste en la caracterización 
genética de un panel de más de 1000 líneas celulares tumorales de origen humano.  
 
Figura 3. Origen tumoral de las muestras incluídas en la versión 2.20.2 





Para el análisis de los datos provenientes de Project Achilles, ha sido utilizada la 
información tanto de mutaciones puntuales como de alteración en número de copia, 
disponible para las 501 líneas celulares del estudio en la Cancer Cell Line Encyclopedia. 
 
 
4.2. Integración de datos. 
Toda la información en la que se ha basado este estudio, ha sido descargada de forma 
manual. Para el parseado y aplicación de filtros se ha utilizado R programming.  
 































4.2.1. Tratamiento de los datos. 
 
Nuestra estrategia es la siguiente: queremos explorar los pares de letalidad sintética 
anotados en SynLethDb y con un tratamiento disponible, utilizando la información de 
soluciones génicas obtenida del Project  Achilles. 
 
Para comprobar si un par de letalidad sintética es efectivo en una línea celular determinada, 
necesitamos anotar el estado mutacional de los dos genes que lo conforman. Para ello, 
vamos a usar la información de alteraciones en número de copia y mutaciones puntuales 
disponible para esa línea en la base de datos del CCLE. 
  
En SynLethDB, cada par de letalidad sintética está anotado como “gen A” y “gen B”, 
existiendo una direccionalidad que hemos decidido mantener para este estudio. 
Básicamente, necesitamos que el “gen A” esté mutado, de forma que podamos comprobar 
cuánto se ve afectada la viabilidad celular cuando se silencia el “gen B” mediante ARN de 
interferencia. 
  
Priorizaremos aquellos casos en los que la mutación de ambos genes provoque una 
disminución en la viabilidad de la célula, de esta forma, pretendemos conseguir un curado 










Figura 4. Esta tabla recoge los datos disponibles para muestras de humano en SynLethDB. La 
tabla ha sido ligeramente modificada para mejorar la comprensión de la información que contiene. 
Entre los campos de mayor interés podemos encontrar: GeneASymbol y GeneBSymbol, que nos 
indican el nombre de los genes que forman el par de letalidad sintética; Evidence, que nos informa 
de las fuentes de información que recogen dicho par; y Score, que nos indica la puntuación 






4.2.2. Paso 1: Cruce entre Pandrugs y SynLethDB. 
En primer lugar, se obtuvieron los fármacos provenientes de terapias dirigidas de la última 
versión de la base de datos de Pandrugs. A partir de este listado, hemos cruzado los “genes 
B” con las dianas de todas las terapias seleccionadas. Así, el resultado final es un listado de 
pares de letalidad sintética y posibles terapias efectivas, filtrando todos aquellos candidatos 
que no tuvieran un posible tratamiento. 
 
4.2.3. Paso 2: Filtrado de los pares de SL de interés mediante el uso de 
información genómica.  
A partir del listado de pares de SL con disponibilidad terapéutica, se ha realizado un filtrado 
adicional en base a los datos de alteraciones en número de copia y mutaciones puntuales 
para cada una de las líneas celulares estudiadas. Esta información fue obtenida del portal 
del CCLE.  
 
El filtrado ha consistido en el estudio mutacional de cada uno de los componentes del par 
de letalidad sintética analizado. El resultado es un listado de pares en los que se cumplen 
las siguientes condiciones: que el “gen A” esté mutado y que el “gen B” no lo esté.  
  
4.2.3.1. Para la información de mutaciones puntuales. 
Hemos estudiado exclusivamente aquellas mutaciones puntuales que no fueran de tipo 
silencioso. El hecho de tener algún tipo de impacto ya fuera: de cambio de sentido, sin 
sentido, o con desplazamiento de marco de lectura, es suficiente para determinar que el gen 
de interés está mutado y proseguir con los siguientes pasos del análisis. 
 
4.2.3.2. Para el análisis de CNVs.  
Hemos discretizado los datos de número de copia provenientes del CCLE siguiendo estos 
criterios: 
1. Consideraremos deleciones profundas todas aquellas con un valor de número de 
copia inferior a 0.1 
2. Consideraremos deleciones, todos los valores que oscilan entre 0.1 y 0.5. 
3. Consideraremos deleciones hemicigotas (de una sola de las copias) todos los 
valores que oscilan entre 0.5 y 1. 
4. Los valores entre 1 y 2, han sido considerados como valores normales, es decir no 
se ha producido ninguna deleción o amplificación. 
5. Entre 2 y 8 copias, consideramos que el gen ha sido amplificado. 






Sólo aquellos casos en los que se haya producido una: deleción profunda, deleción o gran 
amplificación, serán tenidos en cuenta para los siguientes pasos.  
 
4.2.3.3. Consenso. 
Finalmente, hemos establecido un consenso entre las anotaciones de mutaciones puntuales 
y de número de copia, de forma que el resultado final son pares de letalidad sintética con 
una mutación de cualquier origen, en el gen A y ninguna en el gen B.  
Mediante esta matriz final, sabremos en qué líneas celulares se encuentran estos pares y 
en cuáles no. 
 
4.2.4. Paso 3: Análisis de viabilidad celular.  
Para analizar el efecto de las interacciones de SL seleccionadas, se ha integrado la 
información de esencialidad génica obtenida del Project Achilles. 
 
La corrección de efectos off-target derivados de los experimentos del Project Achilles que 
utilizan librerías de shRNA se ha realizado utilizando el método computacional DEMETER, 
desarrollado por Aviad Tsherniak (Tsherniak A et al., 2017). El resultado de la aplicación de 
este algoritmo son las llamadas soluciones génicas (en inglés, gene solutions), valores que 
representan las consecuencias fenotípicas que suponen eliminar el gen en la muestra de 
interés, normalizado por las consecuencias en el resto de líneas celulares. Esta medida 
básicamente nos informa del grado en el que se ha visto afectada cada línea celular, siendo 
los valores más bajos los que respresentan un mayor efecto en la viabilidad de la línea 
estudiada. Todo aquel valor inferior a -2 se considera que provoca la muerte celular 
(Tsherniak A et al., 2017). 
En primer lugar, en base a los filtros aplicados en el paso anterior y para cada uno de los 
pares interactores de estudio, hemos seleccionado cuáles deberían tener consecuencias de 
tipo SL y cuáles no, generando dos grupos. Posteriormente, hemos analizado la distribución 
de los grupos creados según los datos de esencialidad. 
 
4.2.5. Paso 4: Análisis estadístico. 
Mediante la prueba U de Mann-Whitney, una prueba no paramétrica utilizada para analizar 
grupos independientes, hemos examinado si existen diferencias significativas en los niveles 






En otras palabras, para cada par de genes denominados A y B, la prueba U de Mann-
Whitney se puede llevar a cabo con el fin de analizar si la inhibición del gen B mediante 
shRNA, lleva a una disminución en el score de esencialidad génica en aquellas muestras en 
las que el gen A está mutado (ya sea inactivado o sobre-activado), comparándolo con el 
resto de las muestras. Este tipo de test ha sido utilizado para analizar relaciones de letalidad 
sintética en estudios como DAISY (Ryan CJ et al., 2014) o CancerGD (Bridgett S et al., 
2017). 
 
4.2.6. Paso 5: Caracterización y anotación. 
Con el fin de conocer la funcionalidad de los pares de letalidad sintética en un contexto de 
cáncer, los genes A de nuestra selección fueron anotados utilizando la librería de Cancer 
Gene Census (Futreal PA et al., 2004)  y ONGene (Liu Y et al., 2017). 
 
La librería de Cancer Gene Census, consiste en un listado de genes “driver” curado 
manualmente, para los cuales se existe información sustancial y publicada sobre su 
mecanismo de acción en diversos tipos de cánceres humanos, ya sea como oncogenes o 
como genes supresores de tumores. Sólo aquellos para los cuales hay evidencias de al 
menos dos estudios independientes, están incluidos en el listado.  
Por otro lado, ONGene es una base de datos curada manualmente a partir de la literatura, 

























5.1. Resultados derivados del pipeline de filtrado 
 
5.1.1. Genes con terapias directas seleccionados 
Para este estudio hemos partido de las interacciones de letalidad sintética en humano, 
disponibles en SynLethDB. En total, se tratan de 16,916 interacciones, generadas a partir 
de 3,316 genes A y 3,241 genes B. 
Mediante el primer paso del filtrado, hemos 
seleccionado aquellas interacciones que son 
susceptibles a la modulación mediante fármacos. 
Obteniendo un total de 5,890 relaciones, para las que 
existe una droga disponible capaz de atacar de forma 
directa al gen B. 
Estas relaciones equivalen a un 34% del total y 
surgen de la interacción entre 2,207 genes A y 568 
genes B diferentes.  
 
De los 2,207 genes A seleccionados, un 78,2% (1726 
en total) eran genes previamente undruggable 
mediante terapias directas, es decir, no estaban 
presentes en la base de datos de PanDrugs y por 
tanto, no tenían una terapia disponible. De estos, 
1302 genes son genes previamente undruggable 
tanto por terapias directas como utilizando el 
acercamiento de rutas desarrollado para la base de 
datos PanDrugs. 
 
Es decir, añadiendo estas nuevas interacciones, 
estaríamos enriqueciendo con más de 1300 genes y 





Figura 4. En este histograma, podemos ver 
las interacciones SL con las que iniciamos el 
análisis (anotadas como SynLethDB) y las 
interacciones que conforman nuestra 
selección de pares de letalidad sintética con 
opción u opciones terapéuticas disponibles 
(anotadas como Filtered druggable genes). 
Esta figura ha sido generada mediante el 






5.1.2. Fuentes de origen de los datos 
Todos estos genes, provienen de diversas fuentes, que también hemos analizado con el fin 
de entender mejor la naturaleza de los datos.  
 
Como ya hemos comentado, SynLethDB otorga un peso específico a cada una de las 
interacciones anotadas, siendo las interacciones demostradas experimentalmente las que 
más peso tienen; y las predicciones bioinformáticas, junto con la información determinada 
mediante herramientas de minería de datos (text mining), las que menos. 
 
En esta figura, podemos ver que la mayoría de interacciones druggable seleccionadas, 
tienen su origen en proyectos de silenciamiento de genes, entre los que se incluyen las 
interacciones provenientes de GenomeRNAi y de DECIPHER. Existiendo sólo 44 
interacciones provenientes de estudios validados experimentalmente. 
 
 
Figura 6. Análisis de las fuentes de origen (Evidences) de los datos filtrados.  
La categoría Experimentally validated se refiere a aquellos pares que han sido validados experimentalmente; 
Bioinformatic predictions, a los pares de SL obtenidos a través de predicciones mediante el algoritmo 
bioinformático Daisy; shRNA screenings contiene en su categoría tanto pares obtenidos mediante el proyecto   
GenomeRNAi, como mediante el proyecto DECIPHER. Text mining incluye aquellos pares localizados tras la 
aplicación de filtros de minería de datos utilizando el término “synthetic lethality” o “synthetic lethal”. 






De los 2,207 genes A seleccionados, nos interesaba conocer un poco mejor su papel en 
cáncer. Esta información nos ayudará en el análisis de las distintas estrategias terapéuticas 
propuestas.  
Una vez anotados mediante el uso de Cancer Genome Census y ONGene, 493 de ellos 
resultaron genes con funciones causales en cáncer conocidas: 96 son genes que actúan 














5.3. Tabla de resultados 
Como resultado final y tras la aplicación de nuestros filtros, hemos obtenido una tabla 
anotada en la que podemos encontrar la siguiente información para todos los pares 
susceptibles a la modulación mediante fármacos: 
 
a. Para el gen A: nombre, líneas celulares en las que está mutado, mutaciones 
puntuales y de número de copia en dichas líneas, anotación de su implicación en 
cáncer. 
 
b. Para el gen B: nombre, líneas celulares en las que está mutado, mutaciones 
puntuales y de número de copia en dichas líneas. 
 
c. Para la interacción: información derivada de la base de datos SynlethDB (fuente y 
score) y p-valor obtenido para la asociación. 
Figura 7. Este diagrama muestra todos los genes A de nuestro análisis y su anotación (en el caso de tenerla) de 





5.4. Casos de estudio 
 
5.4.1. Caso 1: BRCA1 - PARP1 
Entre nuestros resultados, podemos encontrar ejemplos muy interesantes, como es el de la 
interacción entre BRCA1 y PARP1 (p-valor: 0.0441). 
 
BRCA1, junto a BRCA2, son genes 
supresores de tumores cuyo producto 
proteico cumple un papel fundamental 
en la reparación del ADN mediante 
recombinación homóloga, ayudando a 
la regulación del ciclo celular.  
 
Cuando BRCA está mutado, el ADN no 
se repara de forma correcta, por lo que 
las células empiezan a acumular 
alteraciones adicionales que pueden 
llevar al desarrollo de un tumor. 
 
Se estima que la mutación, tanto de 
BRCA1 como de BRCA2, está 
implicada en el desarrollo de un 5-
10% del total de cánceres de mama 
(Campeau PM et al., 2008) y 15% de 
ovario (Pal T et al., 2005). Estos 
cánceres son especialmente agresivos debido a la falta de terapias dirigidas a atacar esta 
pérdida funcional.  
 
Por su parte, la poli ADP-ribosa polimerasa 1 (PARP1), se encarga de la reparación del 
ADN en aquellas células donde BRCA está mutado. Es decir, las células que tienen 
mutaciones en BRCA, dependen de PARP para seguir siendo viables y por ello, el 
desarrollo de fármacos inhibidores de PARP, ha tenido un papel fundamental en el 
tratamiento de este tipo de tumores.  
La inhibición de PARP provoca una reparación del ADN ineficiente, que lleva a las células 
tumorales a la apoptosis. Las células normales por su parte, que no deberían tener mutado 
este supresor tumoral, podrían seguir desarrollando sus funciones de reparación y por tanto, 
sobrevivir a la terapia. 
Figura 8. En este boxplot podemos ver todos aquellos casos 
clasificados como SL a la izquierda (Gene A* - GeneB+, nos 
indican que el gen A está mutado, mientras que el B no lo está) y 
el resto de muestras, en el boxplot de la derecha.  
La prueba U de Mann-Whitney ha sido aplicada a estos dos 
grupos con el fin de testar si existían diferencias significativas 
entre la media de ambas clasificaciones. El p-valor obtenido para 






No sólo la interacción entre BRCA1 y la poli ADP-ribosa polimerasa 1 (PARP1) es una de 
las mejor conocidas al hablar de letalidad sintética, sino que el uso de inhibidores de PARP 
en pacientes con mutaciones en BRCA, ha sido la primera estrategia basada en letalidad 
sintética y aprobada para su uso en cáncer.  
Esta terapia supone que células con mutaciones de pérdida de función en supresores 
tumorales, puedan ser atacadas mediante el uso de fármacos dirigidos a inhibir las rutas 
secundarias. 
 
5.4.2. Caso 2: ERBB2 - PARP1 
ERBB2 es un oncogen amplificado en un 15-20% de los casos de cáncer de mama y cáncer 
gastrointestinal (Yersal O, Barutca S, 2014). El producto génico de la sobreexpresión o 
amplificación de ERBB2 suele estar 
asociado con un mal pronóstico, 
provocado por una rápida tasa de 
crecimiento y el desarrollo de metástasis, 
generalmente en el cerebro en un 50% de 
los pacientes con esta alteración (Lin NU, 
2013).  
 
La tasa de supervivencia de los pacientes 
de cáncer de mama y cáncer 
gastrointestinal se ha conseguido mejorar 
mediante la aplicación de Trastuzumab, 
una terapia dirigida a la inhibición de 
ERBB2. 
 
Se sabe que la sobreexpresión de 
ERBB2 en algunos tipos celulares puede 
aumenta el estrés en la replicación del 
ADN, un contexto en el que la inhibición 
de los mecanismos de reparación del ADN llevados a cabo por PARP puede surgir como 
una estrategia para provocar la muerte de las células tumorales con dicha mutación. 
 
De hecho, existen ejemplos donde esta interacción de letalidad sintética ya ha sido 
demostrada (Kawahara N et al., 2017; Nowsheen S et al., 2012) y experimentos en los que 
Figura 9. En este boxplot podemos ver todos aquellos casos 
clasificados como SL a la izquierda (Gene A* - GeneB+, nos 
indican que el gen A está mutado, mientras que el B no lo está) y 
el resto de muestras, en el boxplot de la derecha.  
La prueba U de Mann-Whitney ha sido aplicada a estos dos 
grupos con el fin de testar si existían diferencias significativas 
entre la media de ambas clasificaciones. El p-valor obtenido para 





también se ha demostrado que la utilización de inhibidores de PARP aumenta los efectos 
antitumorales de trastuzumab en pacientes con sobre-expresión de ERBB2, abriendo una 
puerta prometedora para el desarrollo de estrategias para el tratamiento de  pacientes con 
cáncer de mama y gastrointestinal (García-Parra J et al., 2014).  
 
5.4.3. Caso 3: KRAS - UGCG 
KRAS es un proto-oncogen cuya proteína desarrolla funciones esenciales en la señalización 
celular. Su mutación es necesaria para el desarrollo de diversos tipos de cáncer. Está 
mutado en un 30% de los tumores y tiene una prevalencia del 90% en cáncer de páncreas 
(Munoz DM et al., 2016) 
 
Hasta la fecha, no existe una terapia 
que permita la inhibición 
farmacológica de KRAS.  Es por ello 
que la búsqueda de estrategias 
basadas en letalidad sintética para la 
inhibición de este gen es tan 
importante (Cox DA et al., 2014). 
 
Por su parte, la UDP-glucosa 
ceramida glucosiltransferasa (UGCG) 
es un gen cuyo producto proteico está 
relacionado con la producción de 
esfingolípidos. Concretamente, la 
UGCG, se encarga del primer paso 
de glicosilación en la biosíntesis de 
glicoesfingolípidos.  
 
Los esfingolípidos desempeñan un papel fundamental en la modulación de la fluidez de la 
membrana celular y en señalización, teniendo un papel importante procesos relacionados 
con proliferación y apoptosis (Pitson SM, 2011).  
 
UGCG cataliza la glucosilación de la ceramida, encargada de desempeñar funciones de 
señalización como supresor tumoral. Este esfingolípido es transformado mediante un 
proceso enzimático de dos etapas, en esfingosina 1-fosfato (S1P), un esfingolípido 
relacionado con funciones pro-angiogénicas y de supervivencia. Es el balance entre estos 
Figura 10. En este boxplot podemos ver todos aquellos casos 
clasificados como SL a la izquierda (Gene A* - GeneB+, nos 
indican que el gen A está mutado, mientras que el B no lo está) y el 
resto de muestras, en el boxplot de la derecha.  
La prueba U de Mann-Whitney ha sido aplicada a estos dos grupos 
con el fin de testar si existían diferencias significativas entre la 
media de ambas clasificaciones. El p-valor obtenido para esta 





dos metabolitos, el encargado de controlar la supervivencia o apoptosis de las células 
cancerígenas (Hannun YA et al., 2008; Henry B et al., 2013).  
La S1P se suele producir intracelularmente y es exportada por diversos mecanismos 
(dependientes o independientes de ATP) al exterior de la célula (Kobayashi et al., 2006). 
Una vez en el exterior de la célula, S1P se une a proteínas G iniciando una cascada de 
reacciones entre las que se incluyen la maduración vascular, angiogénesis, inflamación, 
regulación del tráfico de linfocitos en sangre y órganos linfáticos (Rosen H, Goetzl EJ, 
2005). 
 
En los últimos años se ha empezado a establecer el rol de S1P en en desarrollo de diversos 
tipos de cáncer y el papel fundamental que desarrolla durante la tumorgénesis, 
contribuyendo a la progresión y proliferación del tumor (Xu et al, 2001, Shida et al, 2008). 
Además, se sabe que S1P induce a la autofagia, de forma que actúa como protector ante 
posibles agentes citotóxicos (Lavieu et al, 2006; Chang et al, 2009), pudiendo tener un rol 
en el desarrollo de resistencias a fármacos (Sukocheva et al, 2009; Pitson, 2011).  
La activación de UGCG por su parte, está relacionada con con la adquisición de resistencia 
a quimioterapia en células tumorales, debido a la acumulación de glucosilceramida se 
acumula en células resistentes a multi-fármacos in vitro (Nicholson KM et al., 1999, Lucci A  
et al., 1998). 
No hay mucha información sobre el papel de UGCG in vivo, pero existen experimentos de 
detección por las cuales se ha visto que la inhibición o silenciamiento del gen, restaura la 
sensibilidad a drogas en células resistentes de leucemia crónica mieloide (Huang WC et al., 
2011), mediante un aumento de la concentración celular de ceramidas.  
 
También, existen evidencias de que la inhibición de BCL2, un proto-oncogen implicado en el 
bloqueo de la apoptosis,  y UGCG han resultado en una muerte celular sinergística (Casson 
et al., 2013). Por lo que esta interacción de letalidad sintética descrita, resulta de especial 
interés. Mediante dicha estrategia, se pretende inducir la muerte celular en células con 




Si estudiamos este caso un poco más a fondo y buscando las opciones terapéuticas que 
ofrece PanDrugs para inhibir UGCG, el fármaco elegido por la herramienta como primera 





Miglustat es un fármaco aprobado para el tratamiento de la enfermedad de Gaucher tipo 1, 
una enfermedad rara producida por la acumulación de glucosilceramida, en las paredes de 
células y órganos. Este fármaco fue aprobado en Europa en 2002 y por la FDA en 2003. 
 
La enfermedad de Gaucher de tipo I, es un desorden recesivo autosómico. Los afectados 
por esta enfermedad tienen un defecto en la enzima glucocerebrosidasa, encargada de 
convertir glucocerebrósido (o glucosilceramida) en ceramida y glucosa. Cuando esta enzima 
no funciona, moléculas de glucocerebrósido se acumulan, causando desórdenes en el 
tamaño de hígado y bazo del enfermo, así como desórdenes en huesos, sangre y médula 
ósea. El papel de Miglustat consiste en la prevención de la formación de glucoceramidasa. 
 
La capacidad antitumoral de Miglustat también ha sido evaluada en modelos celulares de 
cáncer con cierto éxito. Pero los efectos off-target de la droga, que entre otras cosas, 
afectan a la regulación del sistema inmune, ponen en duda su aplicabilidad (Barth et al., 
2013).   
Sí que se ha demostrado que el uso de análogos de la glucosilceramida, tienen una eficacia 
significativa en modelos in vitro e in vivo de la eficacia antitumoral en modelos in vitro e in 
vivo de resistentes a terapia (Liu J et al., 2013). Esta eficacia deriva de la capacidad que 
estos análogos tiene para bloquear la glucosilceramida sintasa y la P-glicoproteína 
(encargada de la expulsión dependiente de ATP de esfingolípidos a través de la 
membrana). Con este mismo propósito, podría ser interesante tener en cuenta el efecto del 
quimioterapéutico tamoxifen, un inhibidor también de la P-glicoproteína y de la glucosilación 
de la ceramida. 
 
En resumen, la exploración de estas interacciones de letalidad sintética nos pueden llevar a 
la obtención de nuevas evidencias y dianas terapéuticas, ayudando a profundizar en los 
procesos y mecanismos biológicos que se encuentran detrás de la enfermedad, así como 















La identificación de nuevas dianas terapéuticas, es uno de los mayores retos en el campo 
de la medicina personalizada.  
En los últimos años, ha surgido una estrategia prometedora basada en el concepto de 
letalidad sintética, que puede suponer un cambio de paradigma en la identificación de 
nuevas opciones terapéuticas. Esta estrategia, busca la explotación de aquellos 
mecanismos específicos de células cancerígenas, que les ayudan a compensar mutaciones 
críticas para su supervivencia y hacia las cuales desarrollan una dependencia. 
La disponibilidad de resultados provenientes de experimentos de silenciamiento de la 
expresión génica  (ya sea mediante shRNA o CRISPR), supone una herramienta muy 
poderosa para la identificación estas interacciones. Pero aunque estos conjuntos de datos 
suelen ser públicos, su integración con información genómicos no es trivial. 
En este sentido, mediante este análisis, hemos querido proveer de una metodología la 
detección de vulnerabilidades basándonos en el concepto de letalidad sintética. Se pretende 
facilitar el análisis de interacciones de letalidad sintética y tiene como finalidad el curado de 
relaciones con mayor interés biológico.   
En cualquier caso, para conseguir nuestro objetivo de integrar esta información a la 
plataforma PanDrugs, todavía quedan bastantes pasos que habrá que incorporar al análisis. 
Integración con datos de sensibilidad a drogas en líneas celulares de cáncer. 
Pese a que el par de letalidad sintética haya sido identificado correctamente, no siempre 
vamos a encontrar drogas capaces de imitar la respuesta sujeta a la inhibición mediante 
shRNA, ya sea debido a una baja eficacia de los fármacos existentes o por la falta de 
desarrollo de un fármaco específico.  
En este sentido, debemos señalar que sólo un 34% de las interacciones incluidas en 
SynLethDB disponían de al menos un fármaco capaz de atacar dicha relación. Este bajo 
porcentaje de genes B para los que existe un tratamiento dirigido, nos da una idea del 
sesgo existente en la industria farmacéutica hacia el desarrollo de fármacos dirigidos 
relacionados con el concepto de adicción oncogénica.  
 
Es por ello que es necesario añadir a estos resultados una exploración de los efectos de 
inhibición de los fármacos atribuidos. El éxito de estos tratamientos farmacéuticos podría 






También es importante notar que gran parte de los fármacos disponibles fueron 
desarrollados para una enfermedad distinta a cáncer. La letalidad sintética no sólo nos abre 
el abanico de genes accionables para los cuales podemos desarrollar terapias efectivas, 
sino que también, nos abre la posibilidad de aplicar reposicionamiento de fármacos para el 
tratamiento de la enfermedad. 
 
Incorporación de datos de silenciamiento de genes mediante CRISPR. 
El portal del proyecto Achilles, ha incorporado recientemente información obtenida mediante 
el silenciamiento de genes usando CRISPR-Cas9. Como parte de los siguientes pasos del 
estudio, analizaremos los efectos del silenciamiento total de genes.  
Con esta información, esperamos localizar más interacciones de interés. Además, sería 
interesante explorar cómo varían las consecuencias funcionales según el uso de shRNA o 




Nuestra estrategia de análisis no incorpora la separación por tipo tumoral a la hora de 
analizar las distintas interacciones. Mediante este acercamiento, buscamos la detección de 
interacciones de letalidad sintética independientes de su contexto tumoral. La finalidad es 
localizar aquellas interacciones más fuertes y/o aplicables a un contexto general.  
 
Como paso adicional para nuestro análisis, nos gustaría incluir más líneas celulares 
provenientes de otros estudios, tanto de silenciamiento como de sensibilidad a droga, con el 
fin de tener suficiente potencia estadística para estudiar los efectos de estas interacciones 
dependientes de contexto tumoral. 
 
Contexto genético. 
Para intentar mejorar la selección de candidatos, queremos refinar los criterios de 
clasificación de nuestro filtrado, con el fin de mejorar la discretización de grupos 
(posiblemente susceptibles y no susceptibles a estrategias de letalidad sintética).  
Sería interesante añadir la frecuencia en la que se dan estas mutaciones para cada una de 
las líneas celulares, así como la información de expresión y metilación disponible, que nos 






De hecho, se ha visto que se pueden predecir la mayoría de dependencias utilizando 
información los valores de expresión de RNA (82%, Tsherniak A et al., 2017), de forma que 
con este paso esperamos enriquecer nuestros resultados.  
 
Redes de interacción. 
Por otro lado, la interpretación de los mecanismos de interacción que llevan a la existencia 
de pares de letalidad sintética sigue siendo un reto. Es por ello que necesitamos integrar 
estos datos con redes de interacción proteína-proteína, con el fin de entender los procesos 
y rutas biológicas que se ven alteradas durante estos eventos de dependencia. 
 
SL como biomarcadores de predicción a repuesta a droga - Efecto multitarget. 
Se sabe que la respuesta de las células tumorales a los diversos fármacos a los que es son 
expuestas, es muy dependiente del contexto genético.  
Es por ello que queremos ampliar el contexto de nuestro análisis, pasando de considerar la 
expresión de exclusivamente los dos genes que conforman el par de interacción de letalidad 
sintética, a la inclusión de todo el perfil genómico. 
Integrando el perfil genómico con el análisis de interacción proteína-proteína, podríamos 
crear una calificación para indicar la probabilidad de que la línea o tipo tumoral de interés, 
sea susceptible al tratamiento propuesto. Cuantos más pares de letalidad sintética 
intercomunicados tengamos, más susceptible será a la utilización de una droga determinada 
u otra. 
 
Integración con PanDrugs. 
Una vez integrada toda la información, queremos crear una categoría de “letalidad sintética” 
en la base de datos de PanDrugs, en la cual podremos añadir todos los pares de letalidad.  
Con esta información, buscamos enriquecer la base de datos con información curada de 

























































• La identificación de terapias específicas para las distintas mutaciones o patrones 
mutacionales, sigue siendo uno de los principales retos para el desarrollo del campo 
de la medicina de precisión. El concepto de letalidad sintética surge con la finalidad 
de superar estas dificultades, buscando la explotación de dianas secundarias con el 
propósito de afectar la viabilidad de la célula tumoral. 
 
• A partir de los datos de mutaciones puntuales y alteraciones en el número de copia, 
es posible realizar un estudio del estado mutacional de cada una de las líneas 
celulares provenientes del CCLE. Será necesario incluir los datos de expresión y 
metilación disponibles, así como separar las líneas celulares según su contexto 
tumoral. 
 
• Esta información se puede integrar con los datos de esencialidad génica 
procedentes del proyecto Achilles, con el fin de analizar dependencias secundarias 
accionables. 
 
• Para el estudio completo de estas dependencias, será necesario añadir una 
exploración de los efectos de inhibición farmacológica. La letalidad sintética no sólo 
nos abre el abanico de genes accionables para los cuales podemos desarrollar 
terapias efectivas, sino que también, nos abre la posibilidad de aplicar 
reposicionamiento de fármacos para el tratamiento de la enfermedad. 
 
• Añadiendo la estrategia de letalidad sintética a la ya existentes, podemos avanzar en 
la definición de los subtipos de cáncer y el tratamiento utilizando terapias 
anticancerígenas. Pacientes que tengan dichas alteraciones pueden ser 
identificados con exámenes de diagnóstico apropiados, resultando en una 
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Una variante genómica es un tipo de variación alélica del genoma que aparece como 
consecuencia de una mutación y que es de carácter persistente, apareciendo en miembros 
de una misma población o poblaciones.  
 
Existen distintas clasificaciones para la caracterización de las variantes genómicas.  
En primer lugar, basándonos en su origen, podemos hablar de variantes de tipo germinal y 
de variantes somáticas. Las primeras, se encuentran en todas las células del organismo, 
son de carácter hereditario y pueden asociarse a la predisposición a desarrollar ciertos tipos 
de enfermedades. Mientras que las segundas, sólo están presentes en células somáticas y 
se adquieren a lo largo de la vida del individuo. 
 
Según su tamaño, las variantes se pueden clasificar en:  
1. SNPs (single nucleotide polymorphisms), alteraciones que afectan a un sólo 
nucleótido en la secuencia del ADN. Estas variaciones deben darse al menos en un 
1% de la población para ser considerada como un SNP. 
2. Indels, polimorfismos que abarcan segmentos de ADN menores a 1kb. 
3. Variantes estructurales, aquellas cuyo tamaño es superior a 1kb. Dentro esta 
clasificación, encontramos los CNVs o copy number variants. Este tipo de variantes 
pueden llegar a alterar la dosis génica y los patrones de expresión de la célula y 
están relacionadas con diversas enfermedades o un aumento en la predisposición a 
su desarrollo.  
 
Y en el caso de que aparezcan en regiones codificantes, según su efecto: 
1. Mutación con desplazamiento de marco de lectura: aquella que es capaz de cambiar 
el patrón de traducción y por tanto, el producto proteico de ese gen. 
2. Mutación de cambio de sentido: se provoca un cambio en la secuencia de 
aminoácidos. 
3. Mutación sin sentido: supone la aparición de un codón que provoca la parada de la 
traducción, de forma que la proteína final queda truncada. 









Definición de diana directa o gen biomarcador en cuanto a la respuesta a drogas 
En cada asociación del tipo gen-droga, cada gen puede tener un rol diferente en la 
respuesta al fármaco. Definimos como diana directa, a aquel gen que contribuye al fenotipo 
de la enfermedad y está directamente afectado por el fármaco (molécula pequeña, 
anticuerpo monoclonal…)  
Denominamos biomarcador a un gen cuyo estatus genético está asociado a la respuesta a 
droga, pero cuyo producto proteico no es la diana directa de la droga.  
 
Genomics of Drug Sensitivity of Cancer (GDSC) 
El proyecto GDSC (http://www.cancerrxgene.org/) consiste en un conjunto de datos público 
para el estudio de la respuesta a diferentes fármacos actualmente en uso, en líneas 
celulares tumorales.  Para el estudio, se han caracterizado molecularmente más de 1000 
líneas celulares con distintos orígenes tumorales. Entre los compuestos analizados, se 
incluyen tanto quimioterapias como terapias dirigidas.   
 
Reposicionamiento de fármacos 
El reposicionamiento de fármacos consiste en la investigación y atribución de nuevas 
indicaciones en fármacos previamente aprobados.  
 
 
